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基于触觉序列的物体分类
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摘　 要：通过安装触觉传感器的灵巧手对物体进行抓取，可以采集到丰富的触觉序列信息。 对这些触觉信息进行分

类可以显著提高机器人的环境感知和灵巧操作能力。 为此，将触觉序列划分为一系列子触觉序列，使用基于线性动

态系统（ＬＤＳ）的方法进行特征提取。 由于使用 ＬＤＳ 提取的特征存在于非欧式空间，在对特征进行处理时，使用与欧

式距离不同的马丁距离（Ｍａｒｔｉｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ）作为量度来表征 ２ 个 ＬＤＳ 特征之间的距离，并使用 Ｋ⁃Ｍｅｄｏｉｄ 算法进行聚

类。 而后使用聚类得到的码书表征触觉序列，完成系统包（ｂａｇ⁃ｏｆ⁃ｓｙｓｔｅｍ）特征模型构建，并利用支持向量机（ＳＶＭ）
实现高效分类。 最后使用 １６ 种实验样本构建的触觉序列数据集对上述算法进行评测，获得了可观的识别效果，表明

了该算法可以用于触觉序列的物体分类。
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　 　 触觉是一种基本的感觉方式，无论对于人类自 身还是机器人，触觉信息都是与周围环境进行交流

的重要媒介。 人类使用皮肤上的触觉器官来感知物

体的温度，合理地抓取物品，并通过触摸来分辨视觉

上看似相同但材质不同的物体。 对于机器人系统，



触觉信息可以帮助机器人完成检查和控制物体摆放

位置、识别抓取物体等任务，这对于实现机器人的外

部环境探索和对物体的操控，有着极其重要的意义。
迄今为止，人们对机器人感知，包括基于触觉的

抓取稳定性、目标分类等方面进行了广泛而深入的

研究，特别是人工智能的理论研究方法在机器人领

域取得了巨大的成就［１］。 文献［２］中对机器人情感

描述模型进行了研究。 文献［３］描述了安装胡须型

触觉传感器的移动机器人进行目标定位和目标抓取

的过程。 在文献［４］中，作者通过使用灵巧手对大

量物体抓取的仿真实验，提供了一个可以对抓取稳

定性进行预测的数据集合。 文献［５－６］使用 Ｓｃｈｕｎｋ
三指和两指灵巧手对一系列物体进行抓取，并对抓

取数据使用隐马尔科夫模型（ ｈｉｄｄｅｎ ｍａｒｋ ｍｏｄｅｌｓ，
ＨＭＭｓ）方法进行处理，实现对抓取稳定性的判断。
文献［７］中，作者将自制触觉传感器安装在 Ｓｃｈｕｎｋ
二指灵巧手手指两端，对刚性和非刚性物体进行抓

取实验，使用触觉信息对抓取物体进行分类。 文献

［８］使用综合稀疏编码算法（ ｓｐａｔｉｏ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｏｎｌｉｎｅ
ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｋｅｒｎｅｌ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ， ＳＴＯＲＫ⁃ＧＰ） 对 ５
指 ｉＣｕｂ 机器人灵巧手触觉进行采样数据以及目标

分类预测和不确定性估计。 文献［９］使用神经网络

方法对物体的触觉数据进行分类，与文献［１０］中使

用提取特征来组成模型袋来进行物体的分类有着很

大的区别。 另外，文献［１１］中描述了使用 Ｃ４．５ 算法

对触觉数据进行处理以实现物体分类。
对触觉信息建模的工具为线性动态系统（ ｌｉｎｅａｒ

ｄｙｎａｍｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍ， ＬＤＳ） ［１２］，该模型使用欧几里德距

离作为 ＬＤＳ 的距离量度，用于触觉建模。 由于 ＬＤＳ
并非存在于欧式空间，因此该方法具有较强的局限

性。 为解决上述问题，本文使用可对 ＬＤＳ 进行充分

刻画的 Ｍａｒｔｉｎ 距离作为量度工具，采用机器学习领

域中流行的 Ｂａｇ⁃ｏｆ⁃Ｗｏｒｄｓ 框架对触觉数据进行分

析，并且将其与 ＬＤＳ 相结合构建了 Ｂａｇ⁃ｏｆ⁃Ｓｙｓｔｅｍ 框

架，最后进行实验验证。 另外本文构建了由 １６ 种实

验样本组成的触觉数据集，与国外同类研究中的触

觉数据集规模相比有一定优势。

１　 触觉序列分类

本节将详细描述提取 ＬＤＳ 特征、完成码书组

建、最终将得到的触觉序列系统包模型与物体标签

送入 ＳＶＭ 中训练分类器的方法。
１．１　 ＬＤＳ 建模

基于触觉序列的分类方法是通过局部特征提取

以实现全局类别界定，因此，需将触觉序列分为一系

列子序列，并对每组子触觉序列进行特征提取。 参

照文献［１３］中的方法对触觉序列进行分段处理，其
中子序列分段个数 ｄ 与窗函数宽度 Ｌ 会影响分类准

确率，这将在实验验证部分详细介绍。
众所周知，具有任意协方差的二阶系统可用零均

值高斯白噪声驱动的线性动态系统进行建模［１４］。 对

于任意一组子触觉序列 ｙ（ｔ） ，定义其为一组触觉观

测序列，并有 ｛ｙ（ｔ） ∈ Ｒｐ｝ τ
ｔ ＝ １ ， ｐ 为触觉序列维数， ｔ

为触觉序列采样时间，使用 ｙ（ｔ） 进行触觉建模。
假设存在正整数 ｎ 、对称正定矩阵 Ｑ∈Ｒｎ×ｎ 和

Ｒ ∈ Ｒｐ×ｐ ，则有

ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ Ａｘ（ ｔ） ＋ Ｂｖ（ ｔ）；ｘ（０） ＝ ｘ０

ｙ（ ｔ） ＝ Ｃｘ（ ｔ） ＋ ｗ（ ｔ）{ （１）

式中： ｘ（ｔ）∈Ｒｐ 为 ｔ时刻的隐状态序列；Ａ为隐状态

动态矩阵， Ｃ 为系统的隐状态输出矩阵，且满足 Ａ ∈
Ｒｎ×ｎ ， Ｃ ∈ Ｒｐ×ｎ ； ｗ（ｔ） 与 Ｂｖ（ｔ） 分别表示估计值和

状态噪声，并且满足 Ｂｖ（ｔ） ～ Ｎ（０，Ｑ） ， ｗ（ｔ） ～
Ｎ（０，Ｒ） 。

文献［１５］中已经验证元组 （Ａ，Ｃ） 可以体现动

态序列的时间特性与空间特性，结合文献［１２］中基

于 ＬＤＳ 的建模方法，本文也选用观测序列的元组

（Ａ，Ｃ） 表征动态系统的特性。 但由于实验中触觉

数据集样本的观测序列的维数 ｐ ＝ ２４ 较高，上述计

算过程会比较复杂，因此对观测序列进行主成分分

析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＣＡ）降维。 由图 １
所示的 ＰＣＡ 衰减曲线可知，随着维数不断增加，系
统主成分含量随之减少，选取主成分含量约为 ９０％
时所对应的维数作为降维处理后的维数，即 ｍ ＝ ５。

图 １　 主成分衰减曲线

Ｆｉｇ． １　 Ｄｅｃａｙｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

使用奇异值分解 （ ｓｉｎｇｌｅ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＳＶＤ）对降维处理后的观测序列进行计算：

Ｙ ＝ ＵΣＶＴ （２）
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式中： Ｕ ∈ Ｒｍ×ｎ ， Ｖ ∈ Ｒτ ×ｎ ， 对 角 矩 阵 Σ ＝
ｄｉａｇ σ１，σ２，．．．，σｎ( ) ， σｉ 表示第 ｉ 个奇异值。

系统状态参数 Ｃ 与 Ｘ 的估计值为 Ｃ＾ ＝ Ｕ ， Ｘ＾ ＝
ΣＶＴ， 其 中， Ｘ＾ ＝ ｛ｘ（１），ｘ（２），…，ｘ（τ）｝ ，
｛ｘ（ ｔ）｝ τ

ｔ ＝ １ 为 ｔ 时刻的隐状态序列。
使用最小方差法计算隐状态动态矩阵 Ａ ：

Ａ ＝
［ｘ（２） ｘ（３） … ｘ（τ）］［ｘ（１） ｘ（２） … ｘ（τ － １）］†

（３）
式中：† 表示 Ｍｏｏｒｅ⁃Ｐｅｎｒｏｓｅ 广义逆。

就此完成了触觉序列的特征提取，得到一系列

观测矩阵元组 （Ａ，Ｃ） 。 但这种特征不能作为特征

向量直接送入 ＳＶＭ 中训练分类器，还需对其进行后

续处理。
１．２　 码书组建

１．２．１　 马丁距离

对于提取的特征存在于欧式空间的分类算法，
其特征之间的距离需使用欧式距离来衡量。 然而，２
组 ＬＤＳ 特征 Ｍ１ ＝ （Ａ１，Ｃ１） 、 Ｍ２ ＝ （Ａ２，Ｃ２） 存在于

非欧式空间中，参照文献［１６］中的方法，使用马丁

距离来衡量 ＬＤＳ 之间的距离。
马丁距离是基于 ２ 个系统之间的空间角定义

的，这种空间角又称为观测子序列模型参数的规则

角（ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ａｎｇｌｅｓ）。 在系统中，即为 ＬＤＳ 特征之

间的规则角，定义为

ϑ¥（Ｍ） ＝ ［Ｃ ＣＡ （Ｃ Ａ２） Ｔ …］ ∈ Ｒ¥×ｎ （４）
式中： Ａ 为隐状态动态矩阵， Ｃ 为系统的隐状态输

出矩阵， ϑ¥（Ｍ） 表示特征之间的规则角。
对于任意 ２ 个模型之间规则角的计算，首先使

用李雅普方程求解 Ｐ 矩阵：
ＡＴＰＱ － Ｐ ＝ － ＣＴＣ （５）

式中：

Ｐ ＝
Ｐ１１ Ｐ１２

Ｐ２１ Ｐ２２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ∈ Ｒ２ｎ×２ｎ

Ａ ＝
Ａ１１ ０
０ Ａ２２

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ∈ Ｒ２ｎ×２ｎ

Ｃ ＝ ［Ｃ１ 　 Ｃ２］ ∈ Ｒｐ×２ｎ

　 　 然后使用式（６）计算子空间角 θ ｉ{ } ｎ
ｉ ＝ １ 的余弦值：

ｃｏｓ２θｉ ＝ ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｉ（Ｐ
－１
１１ Ｐ１２ Ｐ

－１
２２ Ｐ２１） （６）

最终得到特征Ｍ１ 与Ｍ２ 之间的马丁距离 ｄＭ（Ｍ１，Ｍ２） ：

ｄＭ （Ｍ１，Ｍ２） ２ ＝ － ｌｎ∏
ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ２θｉ （７）

　 　 使用上述方法进行计算后，得到特征间的马丁

距离矩阵：
Ｄ ＝ ｛ｄＭ（Ｍｉ，Ｍｊ）｝ ｉ ＝ ｍｄ，ｊ ＝ ｍｄ

ｉ ＝ １，ｊ ＝ １ ＝ ｄｉｊ{ } ｉ ＝ ｍｄ，ｊ ＝ ｍｄ
ｉ ＝ １，ｊ ＝ １

式中： ｍｄ 表征所有的子触觉序列。
１．２．２　 聚类

聚类是码书构建过程中不可或缺的一部分，且
聚类中心个数 ｋ 的选取直接影响数据分类的准确

性。 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 与 Ｋ⁃Ｍｅｄｏｉｄ 是 ２ 种常用的聚类算法。
由于使用 Ｋ⁃Ｍｅａｎｓ 算法需要将上述马丁距离转换为

欧式距离后进行运算，而 Ｋ⁃Ｍｅｄｏｉｄ 算法可以直接使

用马丁距离进行运算，因此，选用 Ｋ⁃Ｍｅｄｏｉｄ 算法进

行聚类。
Ｋ⁃Ｍｅｄｏｉｄ 算法首先在数据中选取一些点作

为聚类中心，剩余的点根据与聚类中心点的距离

进行分组。 聚类中心可以作为数据平面的中心

点，其选取遵循该点与其他数据点的平方距离和

最小这一原则，这种距离可以为马丁距离、欧式

距离或者其他距离。
使用 Ｋ⁃Ｍｅｄｏｉｄ 算法对马丁距离矩阵 Ｄ 进行聚

类后，得到由 ＬＤＳ 特征组建的码书 ｛Ｍｉ｝ ｋ
ｉ ＝ １ ，其中 ｋ

为聚类中心个数，每组 ＬＤＳ 特征被称为码词（Ｃｏｄｅ⁃
ｗｏｒｄ）。
１．３　 系统包模型

使用码书对触觉序列表征得到系统包模型

｛ＢｏＳ ｉ( ) ｝ｍ
ｉ ＝ １ 。 这种表征方式外部体现为直方图模

型 ｈ ＝ ［ｈ１ ｈ２ … ｈｍ］ Ｔ ∈ Ｒｍ ，可由特征词频率

（ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ， ＴＦ）算法得到。
假设在第 ｉ 组触觉序列中，第 ｊ 组码词出现的次

数为 ｃｉｊ 次，则有

ｈｉｊ ＝
ｃｉｊ

∑ ｋ

ｊ ＝ １
ｃｉｊ
，ｉ ＝ １，２，…，ｍ，ｊ ＝ １，２，…，ｋ （８）

式中： ｈｉｊ 表示在第 ｉ 组触觉序列中，第 ｊ 组码词出现

的频率， ｍ 为触觉序列个数， ｋ 为聚类中心点个数。
ｈ１ ＝ ［ｈ１１ ｈ１２ … ｈ１ｋ］ 为一组特征向量。

经过上述过程，得到触觉序列系统包，它由 ｍ
组特征向量组成，可与物体标签一起送入 ＳＶＭ 中训

练分类器。
１．４　 分类器设计

支持向量机作为一种高准确率的分类工具，被
广泛应用于物体识别与分类等领域［１７－１８］。 ＳＶＭ 分

类器既可以直接进行二分类，也可以完成多分类任

务。 输入 ＳＶＭ 中的样本规定为 ｛ｈｉ，ｌｉ｝ｍ
ｉ ＝ １ 形式，式

中 ｈｉ 为特征向量， ｌｉ 表示第 ｉ 个特征向量对应标签，
ｍ 为特征向量个数，也为触觉序列个数。
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ＳＶＭ 使用线性核函数 ｛ωＴ
ｃ ｈ ｜ ｃ∈ ψ｝ 创建一组

超平面来完成线性数据二分类，式中 ω ｃ 为权重向

量，也为超平面的法向量，并将分类问题转换为最优

化问题：

ｍｉｎ
ωｃ

｛Ｊ（ωｃ） ＝ ‖ ωｃ‖２
２ ＋ Ｃ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｌ（ωｃ；ｌｃｉ ，ｈｉ）｝（９）

式中：参数 Ｃ 可由交叉验证获得， Ｌ（ω ｃ；ｌｃｉ ，ｈｉ） 称为

损耗函数，可由式（１０）进行定义。
Ｌ（ωｃ；ｌｃｉ ，ｈｉ） ＝ ［ｍａｘ（０，ωＴ

ｃ·ｌｃｉ － １）］ ２ （１０）
　 　 对于多分类问题，ＳＶＭ 使用＋１ 标记属于该类别

的样本，而使用－１ 进行标记不属于该类别的样本，并
采用“一对多”的方法，设置一系列子分类器训练分类

器，分别计算各个子分类器的决策函数值，选取最大

函数值所对应的类别作为测试数据的标签：
ｌｔｅｓｔ ＝ ｍａｘ

ｃ∈ψ
ωＴ

ｃ ｈｔｅｓｔ （１１）

　 　 基于核函数的 ＳＶＭ 适用于样本非线性的情况。
使 用 径 向 基 核 函 数 （ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ＲＢＦ） κ（ｈ１，ｈ２） ＝ ｅｘｐ － γ × ｄ（ｈ１，ｈ２）[ ] 进行数据

分类，其中 γ 为自由参数， ｄ（ｈ１，ｈ２） 表示特征向量

之间的距离。
１．５　 算法流程

如图 ２ 所示，算法流程步骤如下：
１）将每组触觉序列分为 ｄ 组触觉子序列，使用

ＬＤＳ 模型对每组子序列进行建模，分别提取子触觉

序列的特征 Ｍ 。
２）使用马丁距离计算动态特征之间的距离，并

使用 Ｋ⁃Ｍｅｄｏｉｄ 算法进行聚类，组建码书。
３）使用码书对每组触觉序列进行表征，得到每

组触觉序列的字典（ｂａｇ⁃ｏｆ⁃ｗｏｒｄ， ＢｏＷ），所有字典

组成“系统包”（ｂａｇ⁃ｏｆ⁃ｓｙｓｔｅｍ， ＢｏＳ）模型。
４）将系统包与物体标签一起送入 ＳＶＭ 训练分

类器。
５）对测试序列进行分类预测时，重复上述过

程，送入分类器即可得到物体的标签。

图 ２　 算法流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｆｌｏｗ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ

２　 实验结果与分析
２．１　 数据采集

实验使用 ＢＨ８⁃２８０ 三指灵巧手对 １６ 种日常用

品进行抓取。 如图 ３ 所示，实验物品分别为橙色圆

筒、咖啡杯、可乐瓶、瓦力玩具、粉色杯子、企鹅玩偶、
熊猫玩偶、塑料三角、透明圆筒、灰色圆筒、红纸盒、
白色纸筒、金色海绵圆筒、褐色海绵圆筒、牛奶盒和

金色海绵块。

图 ３　 实验物品

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔｓ

对于每一种实验物体，进行 ５０ 次抓取实验，抓
取方式参照文献［１２］，灵巧手手掌分别与物体上

部、中部和底部的不同部位进行接触。 图 ４ 为企鹅

玩偶与灵巧手手掌接触方式示意图。

图 ４　 抓取位姿

Ｆｉｇ． ４　 Ｇｒａｓｐｉｎｇ ｐｏｓｅｓ

手掌在抓取不同物体时，实验物体的材质、形状

等物理信息会使触觉信息产生差异，这种差异可以

作为物体识别和分类的依据［１９］。 选取 ８ 种物体的

触觉序列进行触觉图像绘制，如图 ５ 所示，不同物体

的抓取图像有明显差异。
对触觉序列进行数据处理，选取稳定阶段的触

觉序列进行分析，将每组样本长度限定为 ５００ 个样
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本点（采样时间 ５０ ｓ），得到 ８００ 组样本长度为 ５００
的触觉序列样本。 对于每种物体的 ５０ 组样本，随机

选取 ３０ 组样本作为训练集，剩余 ２０ 组作为测试集，
共计 ４８０ 组训练集样本，３２０ 组测试集样本。

图 ５　 触觉图像

Ｆｉｇ． ５　 Ｔａｃｔｉｌｅ ｉｍａｇｅｓ

２．２　 分类结果

如前所述，以下因素会对分类准确率造成影响：
子触觉序列分段个数 ｄ 、窗函数宽度 Ｌ 、聚类中心数

ｋ 以及 ＳＶＭ 的参数 Ｃ、γ 。
首先，其余参数固定不变，使用网格法对 ＳＶＭ

的参数进行调节，记录最优准确率下的 Ｃ、γ 参数，
在后续参数调节过程中， Ｃ、γ 参数固定不变。 凭经

验值选取 ｄ 值，选取原则为每段子序列中包含尽量

完整的特征。 确定子序列分段个数 ｄ 后，继续改变

窗函数宽度 Ｌ ，并记录不同窗宽下的准确率。 由于

测试集样本为随机选取，为了减小样本之间的差异，

对每组窗宽的取值进行 １０ 次实验，对准确率求取平

均值，最终选定 Ｌ ＝ １６０。 图 ６ 为不同窗宽 Ｌ 下的准

确率曲线。

图 ６　 不同窗宽 Ｌ 的准确率曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｌ

在 Ｌ ＝ １６０， Ｃ、γ 最优条件下，以 ２ ｊ{ } １２
ｊ ＝ ３ 递增形

式选取 ８～４ ０９６ 之间 １０ 个值作为聚类中心个数 ｋ 。
每组 ｋ 值进行 １０ 组实验，对准确率取平均值。 由图

７ 可知，随聚类点数量增加，分类准确率呈上升趋

势，并且在 ｋ ＝ ５１２ 时达到最大值 ８２．２８％。 但是，随
着聚类中心点的继续增加，准确率开始下降。 这是

由于聚类中心过多导致特征描述过细，使相似的

ＬＤＳ 特征被误分。

图 ７　 不同 ｋ 值下的准确率曲线

Ｆｉｇ． ７　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｋ

为了直观显示本算法对各物体的识别能力，绘
制了最优分类时的混淆矩阵。 如图 ８ 所示，可以看

出该算法可以较好地实现物体的分类。
为与文献［１２］中的 Ｋ⁃ＮＮ 方法进行对比，本文

使用 Ｋ⁃ＮＮ 算法对数据进行处理。 使用相同的训练

集与测试集数据来保证实验的可比性，并对稳定抓

取阶段整体触觉序列进行建模后使用 Ｋ⁃ＮＮ 算法训

练分类器。 图 ９ 为 Ｋ ＝ １，３，５，７，９ 时的分类准确率

曲线，每组 Ｋ 值进行 １０ 次实验，准确率取平均值。
在 １⁃ＮＮ 时，分类准确率达到最大值 ７３．３８％，同时绘

制了此时的混淆矩阵，如图 １０ 所示。
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图 ８　 ＳＶＭ 最优分类混淆矩阵

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＳＶＭ ａｔ ｂｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ

图 ９　 不同 Ｋ 值下的准确率曲线

Ｆｉｇ． ９　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｋ

图 １０　 １⁃ＮＮ 算法最优分类混淆矩阵

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ １⁃ＮＮ ａｔ ｂｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ

对比上述 ２ 种分类方法的混淆矩阵，可以发现

本文提出的算法进行数据分类时，橙色圆筒、熊猫玩

偶、白色纸筒等物体的识别率普遍高于 Ｋ⁃ＮＮ 算法，
但是透明圆筒、灰色圆筒的识别率略有下降。 这可

能由于聚类过程中，这些实验物体的部分特征与其

他物体的特征的距离较近而被误分。 但从整体分类

情况看，本文算法优势明显。

３　 结束语

本文使用灵巧手手掌稳定抓取阶段的触觉数据

完成 ＬＤＳ 触觉建模。 对于随机选择的训练集样本，
进行特征提取等处理后得到系统包模型，并与物体

标签一起送入 ＳＶＭ 中训练分类器实现物体分类。
由 ＬＤＳ 组建的系统包模型相较于单一的 ＬＤＳ 特征

可以更有效地捕捉触觉序列的时空特征，且建模方

便，但由于特征存在于非欧式空间中，因此选用马丁

距离进行距离衡量，但过程相对耗时。 对比 ＳＶＭ 和

１⁃ＮＮ ２ 种分类方法的准确率曲线及混淆矩阵可知，
ＳＶＭ 分类方法优势明显。 在今后的研究中，希望将

此分类方法与机器人实时抓取任务相结合，在机器

人抓取过程中进行物体类别的判定，实现灵巧抓取。
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